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摘  要: 实际系统往往由大量类型各异、彼此交互的组件构成. 目前, 大多数工作将这些交互系统建模为同质信

息网络, 并未考虑不同类型对象的复杂异质交互关系, 因而造成大量信息损失. 近年来, 越来越多的研究者将这

些交互数据建模为由不同类型节点和边构成的异质信息网络, 从而利用网络中全面的结构信息和丰富的语义信息

进行更精准的知识发现. 特别是随着大数据时代的到来, 异质信息网络能够自然融合异构多源数据的优势使其成

为解决大数据多样性的重要途径. 因此, 异质信息网络分析迅速成为数据挖掘研究和产业应用的热点. 对异质信

息网络分析与应用进行了全面的综述. 除了介绍异质信息网络领域的基本概念外, 重点聚焦基于异质网络元路径

的数据挖掘方法、异质信息网络的表示学习技术和实际应用这 3 个方面的最新研究进展, 并对未来的发展方向进

行了展望. 

关键词: 异质信息网络; 元路径; 网络表示学习; 图神经网络 

中图法分类号: TP393 

中文引用格式: 石川, 王睿嘉, 王啸. 异质信息网络分析与应用综述. 软件学报, 2022, 33(2): 598–621. http://www.jos.org.cn 
/1000-9825/6357.htm 

英文引用格式: Shi C, Wang RJ, Wang X. Survey on Heterogeneous Information Networks Analysis and Applications. Ruan Jian 
Xue Bao/Journal of Software, 2022, 33(2): 598621 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/6357.htm 

Survey on Heterogeneous Information Networks Analysis and Applications 

SHI Chuan1,2, WANG Rui-Jia1,2, WANG Xiao1,2 

1(School of Computer Science, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China) 
2(Beijing Key Laboratory of Intelligent Communications Software and Multimedia, Beijing 100876, China) 

Abstract: The real-world systems usually contain different types of components that interact with each other. Most existing work models 

these interaction systems as homogeneous information networks, which does not considerthe heterogeneous interaction relationships 

among objects, resulting in lots of information loss. In recent years, more researchers model these interaction data as heterogeneous 

information networks (HINs) and conduct knowledge discovery based on the comprehensive structural information and rich semantic 

information in HINs. Specifically, with the advent of the era of big data, HINs naturally merge heterogeneous data sources, which make it 

an important way to solve the variety of big data. Therefore, heterogeneous information network analysis has quickly become a hot spot in 

data mining research and industrial applications. This article provides a comprehensive overview of heterogeneous information network 

analysis and applications. In addition to the basic concepts in heterogeneous information networks, the focus of this article is on the latest 

research progress in meta-path based data mining, heterogeneous information networks representation learning, and practical applications 

of heterogeneous information networks. In the end, this article points out the possible directions of future development. 
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现实生活中形形色色的系统, 通常由大量类型各异、彼此交互的组件构成[1], 例如生物、社交和计算机系
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统等. 在这些系统中, 相互作用的组件可以抽象为信息网络[2]. 信息网络无处不在, 已经成为了现代信息基础

设施的重要组成部分. 因此, 信息网络分析引起了学术界和工业界研究者的共同关注. 为了更好地进行分析

挖掘, 大多数工作将信息网络建模成同质信息网络(homogeneous information network, 同质网络), 即网络中

仅包含相同类型的对象和链接, 例如作者合作网[3]和朋友圈[4]等. 同质网络建模方法往往只抽取了实际交互

系统中的部分信息, 或者没有区分对象及其之间关系的异质性, 从而造成不可逆的信息损失. 近年来, 更多的

研究者将多类型且互连的网络化数据建模为异质信息网络(heterogeneous information network, 异质网络), 实

现对现实世界更完整而自然的抽象. 例如, 文献数据中包含作者、论文、会议等不同类型的对象, 这些对象间

存在多种类型的关系: 作者和论文间的撰写/被撰写关系、会议和论文间的出版/被出版关系等. 利用异质网络

建模这种类型丰富且交互复杂的数据, 可以保留更全面的语义及结构信息. 

相较于同质网络, 异质网络建模带来了两方面的好处. 

(1) 异质网络是融合信息的有效工具, 不仅可以自然融合不同类型的对象及其交互, 而且可以融合异构

数据源的信息. 特别地, 随着“大数据”时代的到来, 在“大数据”中许多类型不同的对象互联, 将这

些交互对象建模为同质网络很困难, 但可以很自然地利用异质网络建模; 同时, 不同平台产生的异

构多源“大数据”仅捕获了部分甚至是有偏差的特征, 异质网络也可以自然融合这些异构数据源的信

息, 从而全面刻画用户特征[5]. 因此, 异质网络建模不仅成为解决大数据多样性的有力工具[6], 而且

成为宽度学习的主要方法[7]; 

(2) 异质网络中多类型对象和关系共存, 包含丰富的结构和语义信息, 从而为发现隐含模式提供了精准

可解释的新途径. 例如, 推荐系统的异质网络中不再只有用户和商品这两种对象, 而是包含店铺、

品牌等更全面的内容; 关系也不再只有购买, 而是含有收藏、喜爱等更精细的交互. 基于这些信息, 

利用元路径[8]和元图[9,10]等语义挖掘方法, 可以产生更精细的知识发现, 如提高推荐系统的可解释

性及准确率等. 

基于以上信息融合优势, 异质网络分析迅速成为数据挖掘、数据库和信息检索等领域的研究热点[6,11], 大

量论文发表在相关领域的顶级会议和期刊上, 且全面涉及了各类基本任务, 如分类、聚类、推荐等. 随着网络

表示学习的兴起, 异质网络表示学习也迅速激发了广大研究者的兴趣, 学得的低维向量表示在加速下游任务

的同时, 也可以提升性能表现[12,13]. 近年来, 异质网络建模被广泛应用到实际系统中, 如电子商务[14]和网络

安全[15], 同样取得了显著的效果. 与此同时, 相关研究者举办了一些异质网络研讨会和讲习报告, 吸引了人

工智能从业者的广泛关注. 例如, 异质网络分析研讨会(HINA 和 HENA)与 IJCAI 和 CIKM 等会议联合举办了

多年. 

本文全面总结了异质网络分析的工作, 特别是近几年来的研究新进展. 目前, 已有一些英文文献[2,6,16,17]

介绍了该方向的发展情况. 与现有工作相比, 本文的不同主要体现在两方面: (1) 文献[2,16,17]侧重介绍作者

自身的工作, 而本文则通过系统调研已发表的 160 多篇异质网络相关论文, 总结了异质网络分析领域的总体

进展; (2) 文献[6]综述了 2017 年前异质网络的研究内容, 而本文全面涵盖了异质网络领域的最新发展和前沿

成果, 如加权元路径[18]、元图[9,10]和属性异质网络[19]等. 特别地, 近几年, 随着网络表示学习的兴起, 本文着

重介绍了异质网络表示学习的研究进展情况, 且本文是第一篇系统介绍该研究方向的中文综述论文. 此外, 

基于已有成果和发展趋势, 本文还指出了该领域未来的研究方向. 

本文第 1 节介绍异质网络领域的基础知识. 第 2 节和第 3 节分别从基于元路径的数据挖掘和异质网络表

示学习这两个方面全面介绍异质网络的发展现状. 第 4 节介绍异质网络在实际问题中的应用. 第 5 节总结全

文, 并展望未来发展方向. 

1   异质网络基础知识 

本节将介绍异质网络的主要定义和典型结构, 并进一步指出异质网络与其他网络模型的区别与联系. 
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1.1   基本概念 

信息网络是对现实世界的抽象, 重点关注于对象及其之间的交互, 形式化定义如下. 

定义 1(信息网络[2,20]). 信息网络定义为一个具有对象类型映射函数:VA 和关系类型映射函数:ER

的有向图 G=(V,E,,). 其中, 每个对象 vV 属于对象类型集合 A:(v)A 中的一个特定对象类型, 每条链接

eE 属于关系类型集合 R:(e)R 中的一个特定关系类型. 

与社会网络分析不同, 信息网络明确区分网络中的对象和关系类型, 就产生了异质/同质网络的概念. 

定义 2(异质/同质网络). 若信息网络的对象类型数|A|>1 或者关系类型数|R|>1, 则称其为异质网络; 否则, 

称为同质网络. 

为了更好地理解异质网络中复杂的对象和关系类型, 网络模式的概念被提了出来, 从而在元层次(即模式

层次)上对网络进行描述. 

定义 3(网络模式[2,20]). 网络模式记为 TG=(A,R), 是带有对象类型映射:VA 和关系类型映射:ER 的信

息网络 G=(V,E,,)的元模式. 具体地, 网络模式是定义在对象类型集合 A 上的有向图, 并以 R 上的关系为边. 

网络模式强调关于对象和关系集合的类型约束, 这些约束使得异质网络半结构化, 从而便于语义探索和

模式挖掘. 实际生活中, 遵循某种网络模式的信息网络被称为该网络模式的网络实例. 

示例: 图 1 给出了文献数据所构建的信息网络. 例如, 从 DBLP 中抽取的涉及计算机科学研究者的网络, 

是典型的异质网络. 图 1(b)说明了描述文献异质网络对象及其之间关系类型的网络模式. 图 1(a)是图 1(b)的网

络实例. 在该实例中, 包含 3 种类型的对象: 论文(P)、作者(A)和会议(C). 链接连接不同类型的对象, 而链接

的类型由两种对象类型间的关系定义. 例如, 作者和论文间的链接表示撰写或被撰写的关系, 而会议和论文

间的链接表示出版或被出版的关系. 

         

(a) 网络实例                         (b) 网络模式 

图 1  文献数据的异质网络 

1.2   语义探索方法 

与同质网络不同, 异质网络中两对象可以通过不同类型定义的路径连接, 而这些路径隐含不同的语义. 

定义 4(元路径[8]). 元路径 P 是在网络模式 TG=(A,R)上定义的路径, 记为 1 2
1 2 1.. .. lRR R

lA A A     同

时, 定义对象 A1,A2,…,Al+1 间的复合关系 R=R1R2…Rl, 其中, 表示关系上的合成运算符. 简单起见, 若相同 

对象类型间没有多种关系类型, 则可以利用对象类型来表示元路径: P=(A1,A2,…,Al+1). 此外, 对象 a1 和 al+1 间

的具体路径 p=(a1a2…al+1)是路径 P 的路径实例. 形式化地, 如果在 p 中, 对于每个 ai, 都有(ai)=Ai, 且每条链

接 ei=ai, ai+1 属于关系 Ri, 则记为 pP. 

示例: 以图 2 所示的电影推荐异质网络为例. 用户可以通过元路径相连, 如
1

( )rate rateU M U UMU


 

路径和
1 1

( )rate direct direct rateU M D M U UMDMU
 

    路径等. 这些路径包含的语义不同, UMU 路径 

是指用户对同一电影打分(即共同评分关系), 而 UMDMU 路径表示用户对同一导演的电影作品打分. 
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(U)

1~5
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(D)

演员
(A)

组
(G)

belong direct

act

rate

 
(a) 网络模式 

   

(b) 元路径示例                                        (c) 元结构/元图示例 

图 2  电影推荐系统的异质网络 

元路径本质上抽取了异质网络的子结构, 并且体现了路径所包含的丰富语义信息, 因而成为异质网络分

析中的基本语义捕捉方法[8,21,22]. 但是由于其结构简单, 在捕捉更精确或复杂的语义时往往受到限制. 因而, 

作为元路径的扩展版本, 许多更强大的语义探索工具先后被提出[9,18,23,24], 极大地提升了异质网络中的语义挖

掘性能. 

首先, 元路径难以捕捉更加精细的语义. 例如, UMU 路径无法刻画精确到某些类型电影的共同评分关系. 

因此, 受限元路径应运而生. 

定义 5(受限元路径 [23]). 受限元路径是基于某种特定约束的元路径, 可以表示为P=P|. 其中, P=(A1, 

A2,…,Al)表示元路径, 表示对元路径 P 中对象的约束. 

受限元路径通过在不同约束条件下细化元路径, 来传达更丰富的语义. 特别地, 受限元路径长度为 1(即

一种关系)时, 退化为受约束的关系. 

示例: 受限元路径 UMU|M.T=“Comedy”利用“Comedy”标签约束电影, 使得该路径表示用户对喜剧电影的

共同评分关系. 同样, 受限元路径 UMDMU|M.T=“Comedy” && D=“AngLee”表示用户对李安所导演的喜剧电

影的共同评分关系. 

其次, 元路径并未考虑链接上的属性, 如用户对于电影的评分信息, 从而使得路径实例间链接的属性差

异诱发较大的语义差异. 因而, 加权元路径的概念被提出, 以进一步约束链接属性信息. 

定义 6(加权元路径[18]). 加权元路径是对关系属性值有所约束的一种扩展元路径, 可以表示为 1 1( )
1

RA   

2 2 ( )( )
2 1... |l lRR

lA A
   , 也记作 A1(1(R1))A2(2(R2))…(l(Rl))Al+1|. 

如果关系 R 在链接上具有属性值, 则属性函数的函数值(R)是关系 R 属性值范围内的一个取值集合; 否 

则, (R)为空集. ( )
1

i iR
i iA A

 表示 Ai 与 Ai+1 之间的关系 Ri 具有属性值i(Ri). 另外, 约束条件还可以用于约

束属性函数之间的关系. 若加权元路径中所有属性函数取值均为空集, 相应的约束条件也为空集, 则该路径 

退化为普通元路径, 即普通元路径是加权元路径的一种特例. 

示例: 用户 U 与电影 M 间评分关系的属性值可以取 1 至 5 分. 加权元路径 1U M (即 U(1)M)表示用户

对电影的评分为 1, 也就意味着用户并不喜欢这部电影; 加权元路径 1,2 1,2U M U  则表示用户和目标用

户不喜欢相同的电影 . 此外 , 还可以在加权元路径的不同关系上灵活设置属性值函数约束 . 例如 , 路径

U(i)M(j)U|i=j 表示两用户在相同电影上的评分完全相同, 而普通元路径 UMU只能反映两用户对相同电影有评
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分, 无法刻画其对电影的具体喜爱程度. 

另外, 元路径只能表示两对象间的简单关系, 而元结构/元图可以融合多条元路径, 方便地表达复杂语义. 

定义 7(元结构/元图[9,10]). 元路径是定义在元模式 TG=(A,R)上的线性序列, 而元结构/元图M可看作多条有

公共节点的元路径组合而成的有向无环图. 形式化地, 元结构/元图 M 可记为 M=(VM,EM), 其中, VM 是 M 中节

点集合, EM 是 M 中边集合. 对于任意节点 vVM, v 属于节点类型集合 A; 对于任意边 u,vEM, u、v 属于链接类

型集合 R. 特别地, 对于异质网络 G=(V,E,,)的子图 S=(VS,ES)而言, 当 S 和 M 的节点间存在双射函数 f:VS 

VM 时, S 称为元结构/元图 M 的实例. 其中, f 需满足: 对任意节点 vVS, f(v)=(v); 任意节点 u,vVS, 边 u,vES

当且仅当 f(u),f(v)EM 且(u,v)=f(u),f(v). 显然, 元路径是元结构/元图的特例. 

示例: 对于元路径 UMDMU 和 UMAMU 而言, 只能分别描述两用户对同一导演的电影打分或已打分电影

中出现相同演员, 无法同时表述两条元路径蕴含的公共关系: 两用户对于同一导演的电影作品进行了打分并

且电影作品中出现了相同演员. 而利用元结构/元图可以描述该语义, 如图 2(c)所示. 可以看到, 元结构/元图

M 是定义在网络模式上的有向无环图. 

1.3   异质网络实例 

本节列举了一些文献中广泛使用的异质网络, 并按照结构特点进行了粗略分类. 

 多关系网络. 传统的多关系网络属于异质网络, 该网络包含单类型对象和对象间的多类型关系. 这种

网络常存在于社交网站中, 如 Facebook 和人人网, 图 3(a)展示了这种网络的网络模式[25]. 可以看到, 

该网络只包含用户这一类对象, 而用户间可以通过通话、浏览和聊天等不同类型的方式连接; 

 二分网络. 作为典型的异质网络, 二分网络被广泛用于构建两种类型对象之间的交互, 例如用户-物

品[24]和文档-单词[26]等. 其主要特点为只含两种类型对象, 且是二分图结构, 即交互只存在于不同类

型对象间, 同类对象间没有交互, 图 3(b)展示了文档-单词二分网络的网络模式[26]. 作为二分图的扩

展, k 分图[27]包含多种类型对象, 相邻对象类型间存在关系; 

 星型网络. 星型网络的网络模式中存在中心节点, 其余非中心节点都与中心节点存在交互. 例如在数

据库表格中, 目标对象及其属性对象自然地形成一个星型异质网络, 其中, 目标对象作为中心节点连

接不同的属性对象. 如图 3(c)所示, 文献信息网络是典型的星型模式异质网络[8,11], 其包含不同对象

(例如论文、会议、作者和术语)以及它们间的关系. 许多其他数据集也可以表示为星型网络, 如电影

数据[28,29]和专利数据[30]等; 

 多中心网络. 作为星型模式的扩展, 一些网络针对不同节点子集拥有不同的中心节点, 其结构更为复

杂. 这种网络广泛存在于生物信息学数据中[31,32], 如图 3(d)所示, 包括两个中心: 基因和化合物. 此

外, 豆瓣数据集[18]也是一个典型的例子; 

 属性网络. 为了充分利用异质网络融合额外信息的能力, 属性网络[18,19,33]进一步整合了节点和边的属

性信息, 将拓扑结构和属性特征相结合, 从而更好地建模实际场景, 显著提升语义挖掘性能. 一个具

体的例子是互联网金融中的套现用户检测[19], 通过将支付宝的交互场景建模为异质网络, 来辨别是

否有信用欺诈嫌疑的用户, 其网络模式如图 3(e)所示; 

 无模式/丰富模式网络. 除以上广泛使用的异质网络外, 许多实际交互系统中的节点和链接类型繁多

且复杂, 从而不能被建模为简单网络模式的异质网络. 以知识库建模而成的知识图谱为例, 它基于资

源描述框架(RDF)数据[34], 符合头实体,关系,尾实体模型. 因此从拓扑结构来看, 知识图谱可以被视

为异质网络. 如图 3(f)所示的 YAGO[35], 包含超 1 000 万个实体(或节点)以及超 1.2 亿个实体间的链接, 

图中仅展示了部分网络结构. 

除了以结构特点为原则的主流分类法, 还可以基于构建网络的数据类型对异质网络进行分类[6]. 基于结

构化数据的异质网络, 即通过数据库中实体-关系模型组织的结构化数据构建异质网络[2]; 基于半结构化数据

的异质网络, 例如将XML格式数据中的属性视为节点, 属性间连接视为关系; 基于非结构化数据的异质网络, 

如利用实体识别和关系抽取等技术, 抽取文本或图像数据中的点边关系构建异质网络[36]. 
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(a) 多关系网络     (b) 二分网络             (c) 星型网络                       (d) 多中心网络 

       

(e) 属性网络                                (f) 无模式网络 

图 3  常见异质网络结构 

与传统同质网络相比, 异质网络通过引入节点和关系类型, 提供了新颖的模式发现手段. 从单类型节点

的多关系网络、两种类型节点的二分网络、存在中心节点的星型及多中心网络, 到包含丰富属性和模式的属

性及无模式网络, 异质网络的研究者在逐渐探索更复杂的网络模式以模拟真实世界. 然而, 目前对于异质网

络的分析和挖掘仍存在不少挑战. 

 首先, 某些真实数据过于复杂, 无法建模为有意义的异质网络. 例如, 虽然可以将 RDF 数据视为异质

网络, 但无法简单地描述其网络模式, 因此难以基于元路径等方法进行语义探索; 

 其次, 即使可以将某些网络化数据建模为异质网络, 其分析挖掘仍然受限于目前的语义探索方法. 这

些挑战也是异质网络亟需解决的问题. 

1.4   网络模型比较 

随着网络分析技术的蓬勃发展, 研究者提出了许多网络数据建模的概念. 这些概念具有相似含义, 但也

有细微差异. 例如, 多关系网络[37]是异质网络, 多视图网络[38]也可以看作异质网络. 在本节中, 我们将异质

网络与那些最相关的网络建模方法进行比较. 

同质网络仅有一种类型的对象和关系, 而异质网络包括不同类型的对象或关系. 因而, 同质网络可以视

为异质网络的特例. 此外, 异质网络可以通过网络映射或忽略对象异质性转换为同质网络, 但会产生信息损

失. 传统的关系挖掘[3,4]通常基于同质网络, 但是由于对象和关系的异质性, 许多同质网络分析技术不能直接

应用于异质网络. 异质网络融合了丰富的信息和语义, 为精细的知识发现提供了可能, 但也存在一定的局限

性: 首先, 异质网络的复杂结构使得数据处理和语义挖掘过程更为困难; 其次, 与丰富的同质网络分析技术

相比, 异质网络分析方法主要是采用元路径, 因此在取得性能提升的同时, 也面临着元路径所带来的瓶颈. 

多关系/多维/多模网络[39,40]只有一种类型的对象, 但对象间关系不止一种; 复合网络[25,41]中的用户具有

各种关系, 并在每个单独网络或子网中表现出不同的行为, 实际上也属于多关系网络. 而异质网络包括不同

类型的节点或关系, 因此以上网络均是异质网络的特例. 

复杂网络是具有非平凡拓扑特征的网络, 其元素间的连接模式既不是完全规则的, 也不是完全随机的[42]. 
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这种非平凡的拓扑特征包括长尾度分布、高聚类系数、社团结构和分层结构等. 许多交互系统都是复杂网络, 

如社交网络、信息网络和生物网络[43]等. 复杂网络的研究涉及众多学科的知识和理论基础, 尤其是系统科学、

统计物理、数学和信息科学等, 重点关注结构、功能和特征. 虽然许多实际中的异质网络都是复杂网络, 但目

前的异质网络分析集中于模式较简单、规模较小的网络, 且往往聚焦关系和语义挖掘. 

近年来 , 知识图谱引起了研究者的广泛关注 , 其本质是语义网络的知识库 . 例如 , Freebase[44]、

DBpedia[45]、YAGO[35]和 NELL[46]构建的知识图谱已成功应用到语义解析[47]、实体消歧[48]、信息抽取[49]和问

题解答[50]等领域. 具体地, 知识图谱是由实体和关系组成的复杂图结构, 每个边都以头实体,关系,尾实体的

三元组表示, 也称为事实. 这种三元组表明两个实体通过特定关系相连, 如猫,属于,哺乳动物. 由于知识图

谱包含很多类型的实体和复杂的交互关系, 难以用简单的网络模式来描述, 因此可将其视为一种无模式异质

网络[35]. 除了拓扑结构的复杂性, 知识图谱与传统异质网络相比还增加了两个主要特性: 其节点为实体, 往

往需要考虑本体层的语义; 其三元组上附加了一些限制, 如个数限制、存在限制等, 更适宜于逻辑推理. 

知识图谱和异质网络分别是自然语言处理和社交网络分析的热门方向, 但两个方向的研究相对独立, 研

究对象和应用目标都不同. 具体地, 异质网络的研究对象主要是拓扑结构, 而知识图谱还需要考虑本体、逻辑

和规则限制等. 异质网络作为同质网络的扩展, 其研究任务与传统网络挖掘类似, 例如相似性度量、社区发现

和节点分聚类等. 而知识图谱的挖掘往往聚焦于实体层面、本体层面或逻辑层面, 其应用包含关系抽取、网

络构建和逻辑推理等. 由于两者从本质上而言均属于异质网络范畴, 目前也出现了融合的趋势, 具体工作将

于第 3 节简要介绍. 

2   基于元路径的数据挖掘 

异质网络建模的优势在于可以整合更多信息, 但同时也会形成新的难点——如何有效地利用异质信息并

探索丰富语义. 作为语义挖掘的有效工具, 元路径可以指定对象连接序列并捕捉目标语义, 因此已广泛应用

于异质网络分析中的各类数据挖掘问题. 文献[6,51,52]比较全面地介绍了基于元路径的数据挖掘方法, 本节

将着重介绍近几年的相关研究进展. 

2.1   相似性度量 

相似性度量用于评估对象的相似性, 是许多数据挖掘任务的基础, 如 Web 搜索和聚类等. 关于相似性度

量的研究已有较长历史, 这些研究方法可大致分为两类: 基于特征和基于链接. 前者利用对象特征来度量相

似性, 如计算余弦相似性和欧几里德距离等; 后者基于图中对象的链接结构来度量相似性, 如 Personalized 

PageRank[53]. 最近, 许多研究者开始关注异质网络中的相似性度量问题[54]. 

与同质网络上的相似性度量不同, 在异质网络上衡量对象间的结构相似性时, 需要考虑连接两对象的元

路径种类. 因为不同元路径包含的语义不同, 基于不同语义可能产生不同的相似性结果. 例如, 在文献异质网

络中基于不同元路径寻找与“Christos Faloutsos”最相似的作者, 结果见表 1: APA 路径下会找到他的学生, 如

“Spiros Papadimitriou”和“Jimeng Sun”, 而 APCPA 路径下找到的是知名的研究者, 如“Jiawei Han”和“Rakesh 

Agrawal”. 因此, 异质网络的相似性度量往往受元路径约束. 

表 1  不同元路径下, 与“Christos Faloutsos”最相似的前 10 名作者[8] 

排名 
作者 

APA(共同作者) APCPA(在同一会议上发表论文) 
1 Christos Faloutsos Christos Faloutsos 
2 Spiros Papadimitriou Jiawei Han 
3 Jimeng Sun Rakesh Agrawal 
4 Jia-Yu Pan Jian Pei 
5 Agma J.M. Traina Charu C. Aggarwal 

考虑不同元路径所包含的语义, Sun 等人首先提出 PathSim 方法[8]来评估基于对称路径的相同类型对等对

象间的相似性. 基于 PathSim, 一些研究者[55,56]进一步整合动态时序信息和节点属性等提出其扩展版本. 在信
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息检索领域, Lao 和 Cohen 等人[57,58]提出路径约束的随机游走模型 PCRW, 用于度量文献异质网络中的实体相

似性. 但是, 以上模型均针对相同类型对象间的相似性评估. 为评估不同类型对象间的相似性, Shi 等人[21]提

出了 HeteSim 用于度量任意元路径下任意对象对的相似性, PLPIHS[59]则进一步基于 HeteSim 预测 lncRNA-蛋

白质的相互作用. 作为 HeteSim 的改进版本, LSH-HeteSim[60]用于挖掘异质生物网络中的药物靶标相互作用. 

然而, 基于元路径的相似性度量方法存在 3 点缺陷. 

 元路径仅适用于计算两个邻近(连接)实体的相似性. 因而, Wang 等人[61]提出了远程元路径相似性, 捕

获两个远程(隔离)实体间的语义; Liu 等人[62]提出了邻近嵌入的概念, 将网络结构嵌入相距较远的节

点间; 

 元路径的选择往往依赖于领域知识. 为此, KnowSim[63]提出了无监督的元路径选择方法, 并基于所选

元路径集合度量相似性; Yang 等人[64]将强化学习和深度学习结合至半监督联合学习框架中, 用于探

索相似节点对间的有用路径; 

 元路径可以较有效地捕获源对象和目标对象间的单一关系, 但往往无法衡量实际问题中的复杂相似

性. 因此, Huang 和 Fang 等人[9,65]提出了基于元结构\元图的相似性度量方法; D2AGE[66]应用有向无环

图建模节点间连接, 并在进行相似性度量时考虑距离影响; IPE[67]考虑路径间的丰富交互, 提出了交

互路径的概念建模路径的依赖性; SPE[68]引入了子图增强路径的概念, 同时利用路径的距离感知和子

图的高阶结构. 

进一步地, 很多工作整合网络结构和额外信息, 用于度量异质网络中对象间的相似性. 结合影响力和相

似性信息, Wang 等人[69]同时度量异质网络中的社交影响力和对象相似性; Wang 等人[70]结合异质网络中在线

目标的上下文情境度量相似性; Zhang 等人[71]根据属性相似性和中心间连接来计算星型网络中心间的相似性. 

2.2   推  荐 

推荐系统帮助消费者搜寻可能感兴趣的物品, 如书籍、电影和餐馆等, 往往基于信息检索、统计和机器

学习的各种技术计算物品和用户偏好间的相似性. 传统的推荐仅利用用户-物品评分反馈信息[72]. 随着社交媒

体的普及, 越来越多的研究者利用用户的社交关系[73,74]研究社交推荐系统. 

最近, 一些研究者开始意识到异质信息对于推荐的重要性——异质网络全面的信息和丰富的语义, 使其

有望产生更好的推荐结果. 以图 2 所示电影推荐系统[18]构建的异质网络为例, 该网络不仅包含不同类型的对

象(如用户和电影), 而且描述了对象间的各种关系, 如观影记录、社交关系和属性信息等. 基于 UMU 路径寻

找相似用户, 将倾向于推荐与目标用户具有相同观影记录的用户看过的电影, 这本质上对应于协同过滤模型. 

同样, 通过 UGU 路径可以找到兴趣相似的用户, 这对应于成员推荐, 其他元路径所对应的推荐模型见表 2. 

因而 , 合理设置元路径可以实现不同的推荐模型 . 由此 , Shi 等人 [28]实现了基于元路径语义的推荐系统

HeteRecom 来评估电影间的相似性; 考虑属性值, 如链接上的评分, 他们进一步将推荐系统建模为加权异质

网络, 并提出了基于加权元路径的个性化推荐方法 SemRec[18]. 

表 2  元路径含义及其相应推荐模型 

元路径 语义含义 推荐模型

UU 目标用户的好友 社交推荐

UGU 与目标用户同一兴趣组的用户 成员推荐

UMU 与目标用户有相同观影记录的用户 协同推荐

UMAMU 与目标用户所看电影有相同演员参演的用户 内容推荐

近些年, 随着网络表示学习的兴起, 越来越多的异质网络推荐方法利用异质网络表示学习技术学习用户

和物品的特征表示用于推荐. 例如, HERec[12]基于元路径的随机游走生成节点序列以学习节点的嵌入表示, 

并将其集成至矩阵分解框架用于商品推荐; HueRec[75]假设用户或物品在不同元路径下有共同特征, 从而利用

所有元路径学习统一的用户和物品表示; LGRec[76]融合用户-物品直接交互信息和基于元路径的广义交互信

息, 利用共同注意力机制实现 Top-N 推荐; NeuACF[77]利用深度神经网络学习用户和物品不同方面的潜在特
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征, 并以注意力机制融合得到最终表示. 伴随着图神经网络的兴起, 异质图神经网络在推荐任务上展现出优

越性能. 例如: PGCN[78]在 3 个子图上利用池化和卷积聚合邻居特征以学习用户和物品表示; Fan 等人[14]提出

了基于元路径的异质图神经网络, 用于学习意图推荐中的节点表征; MCCF[79]初步探索用户购买动机, 提出了

多成分图神经网络来基于不同动机分别聚合商品信息, 实现更细粒度的用户偏好建模. 此外, 部分工作通过

权重区分不同节点及关系, 从而考虑推荐系统中不同节点和关系影响力的差异: Nandanwar 等人[80]使用顶点

增强的随机游走, 避免多个彼此相邻且影响力大的节点对推荐多样性的影响; HeteLearn[81]基于贝叶斯个性化

排名技术学习链接权重, 实现对用户偏好的个性化建模. 针对元路径只能捕捉简单线性关系的局限性, 一些

工作尝试利用元图等复杂语义捕捉工具精确建模用户偏好. 具体地: Zhao 等人[10]将元图的概念引入推荐来刻

画复杂语义, 并利用“矩阵分解+因子分解机”框架进行信息融合; MoHINRec[82]提出了模体增强的元路径, 进

一步捕获相同类型节点间的高阶关系. 可以看到: 以上方法主要基于用户和物品属性及其之间的交互关系构

建异质网络, 并利用元路径等工具捕捉高阶关系以缓解数据稀疏, 从而得到更精确的节点表征用于推荐. 

此外, 许多方法利用异质网络融合除用户-物品交互外的信息辅助推荐, 典型代表是基于用户好友信息的

社会化推荐: Zheng 等人[83]设计了双重相似性正则, 在预测用户行为时, 同时对具有高低相似度的好友施加约

束; Yu 等人[84]提出了自适应识别隐式朋友的算法, 将相似用户作为隐式朋友来减轻不可靠社交关系对推荐的

不利影响; Wen 等人[85]在社交网络上预训练嵌入模型, 并将其融入传统矩阵分解框架以预测用户购买行为. 

此外, 考虑交易的时序信息, MANN[86]利用外部存储矩阵存储和更新用户历史记录, 从而挖掘用户行为受先

前行为影响的直观模式. 进一步考虑推荐系统中的多模态信息, Zhang 等人[87]基于深度表示学习架构, 分别学

习每种类型信息源(如评论文本、物品图片和数字评分等)相应的用户和物品表示. 基于异质网络的推荐系统, 

并不局限于传统的商品推荐, Yu 等人[88]利用异质网络和贪心算法实现了兴趣点组推荐; DKN[89]将知识图谱结

合至新闻推荐中, 用于点击率预测等. 

2.3   其他任务 

分类是一种基本的数据分析任务, 可以通过构建模型或分类器来预测类标签. 传统机器学习的分类任务

主要针对满足独立同分布的相同类型对象. 与传统的分类不同, 异质网络研究的分类问题具有一些新的特点: 

(1) 异质网络中包含的对象是不同类型的, 这意味着标签是通过不同类型对象间的各种链接传播的; (2) 异质

网络中的非目标类型对象也可能提供对目标类型对象分类有益的信息. 而元路径作为对象间链接的元模式描

述, 可以反映给定语义并刻画高阶结构, 因此被广泛用于异质网络的分类任务中. 例如: HetPathMine[90]设计

了新颖的元路径选择模型, 使得标签在传播时基于不同的路径; Wang 等人[91]提出了基于元路径的核方法, 以

不同路径语义辅助文本分类; HeteClass[92]基于正则化加权组合元路径, 从而抽取同质网络进行转导分类. 最

近 , 协同分类引起了部分研究者的关注 . Kong 等人 [22]利用对象间基于元路径的依赖关系进行协同分类 ; 

GraphInception[93]作为一种深度卷积协同分类方法, 可以自动生成不同复杂度的关系层次结构. 

聚类是将数据对象划分为一组簇的过程, 簇中对象彼此相似, 不同簇中对象彼此不同. 基于网络化数据

的聚类方法通常将数据建模为同质网络, 并使用给定度量(如标准化切割[94]和模块度[95]等)将网络划分为一系

列子图. 最近, 异质网络的聚类引起了广泛关注. 与同质网络相比: 

(1) 异质网络中共存的多类型对象使得传统的聚类方法无法直接应用, 因此许多工作将传统谱聚类方

法扩展到包含不同类型对象的异质网络中. 例如, SClump[96]基于元路径构建相似性矩阵进行频谱聚

类, Dall’Amico 等人[97]基于 Bethe-Hessian 矩阵研究异质网络中的谱聚类; 

(2) 异质网络中包含的丰富语义使得聚类过程利用额外信息更加方便. 例如, 属性信息被广泛应用在异

质网络的聚类分析中 : Cruz 等人 [98]利用结构维度和复合维度构建属性图 , 解决社团检测问题 ; 

SCHAIN 算法[99]同时考虑对象在属性值及结构连通性方面的相似性; Chen 等人[100]将属性建模为不

同类型的节点, 以同时捕获结构和属性相似性. 

一般地, 聚类是一项独立的数据挖掘任务, 但它也可以与其他数据挖掘任务相结合. 例如, 基于排名的异

质网络聚类方法表明聚类和排名可以相互增益: RankClus 方法[101]针对二分网络同时优化聚类和排名性能, 为
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特定类型对象生成簇; ComClus 方法[32]利用具有自环的星型网络结合异质和同质信息, 实现基于排名的聚类. 

链接预测是链接挖掘中的基本问题, 即基于观测链接和节点属性来估计两节点间存在链接的可能性. 链

接预测通常被视为简单的二分类问题: 对于任何两个可能连接的对象, 预测链接存在或不存在. 与同质网络

不同, 异质网络中的待预测链接可能具有不同的类型[102]. 因此, 许多工作基于元路径刻画不同类型链接间的

复杂关系, 从而实现异质网络中多类型链接的预测问题. 具体地, 可以采用两步框架解决异质网络中的链接

预测: 第 1 步, 提取基于元路径的特征; 第 2 步, 训练回归或分类模型计算链接的存在概率[103106]. 例如, Sun

等人[103]提出了 PathPredict 方法, 利用元路径提取特征并训练逻辑回归模型进行共同作者预测; Cao 等人[106]

设计了相关性度量方法来构建链接特征, 并提出了迭代框架同时预测多类型的链接; PME[107]结合度量学习和

异质网络嵌入, 基于一阶和二阶邻近度提升预测准确性. 针对社交网络中的冷启动问题, Liu 等人[108]利用额

外的社交网络信息, 提出对齐因子图模型进行用户-用户链接预测; SHINE[109]利用多个深度自编码器将用户

映射到低维特征空间 , 并预测社交网络中的用户情感关系 . 为了摆脱需要领域知识预定义元路径的困境 , 

LiPaP[110]设计了自动元路径生成算法, 用于模式丰富异质网络中的链接预测. 除静态网络外, 动态链接预测

也非常重要且富有挑战性. Zhao 等人[111]提出了一个通用框架, 用于从异质网络数据演变中表征和预测社团成

员; Aggarwal 等人[112,113]提出了两级方案以有效进行宏观和微观决策, 并组合拓扑和类型信息; SLIDE[114]维护

并更新了低秩矩阵以描述所有观察到的数据, 并基于该矩阵动态推断链接. 

2.4   元路径选择 

异质信息网络分析中, 大多数方法采用元路径进行特征和子结构抽取. 这些方法往往假设存在一组给定

的或可枚举的元路径, 然后利用它们来计算相似性或网络嵌入. 尽管这些方法都展现出了很好的性能, 但它

们仍然面临元路径选择困境. 

(1) 元路径的选择很大程度上依赖于领域知识. 对于不熟悉或很复杂的异质网络, 难以依靠领域知识选

择合适的元路径集合. 并且, 随着元路径长度的增加, 路径数量呈指数增长, 使得路径搜索过程非

常昂贵; 

(2) 简单拼接各种元路径的信息反而会引入噪音, 影响性能表现. 而为各元路径学习合适的权重, 又常

常需要监督信息. 

目前, 解决该困境的方法主要分为两类: 一类是自动生成元路径, 另一类则不利用元路径进行数据挖掘. 

 自动生成元路径的算法往往基于网络模式搜寻可能连接实例对的元路径集合. 具体地, 针对简单模

式异质网络的元路径生成问题, KnowSim[63]使用类似 Personalized PageRank 的算法搜寻子图, 基于子

图自动生成元路径; Yang 等人[64]将强化学习和网络嵌入集成到半监督联合学习框架中, 在结构和内

容信息的引导下, 自动发现有用路径. 针对模式丰富的知识图谱中元路径的自动生成, RelSim[115]根

据用户提供的简单关系实例, 自动匹配元路径; Zheng 等人[116]设计了元路径自动生成方法 SMPG, 利

用实体间的潜在关系生成并学习元路径的权重; LiPaP[110]自动提取元路径, 并基于似然函数赋予元路

径权重; 

 一些工作不采用元路径, 而是以关系为出发点进行数据挖掘. 例如, DBSCAN[98]将节点及其属性信息

建模为异质网络, 并提出了迭代更新策略, 以权衡不同关系对于节点聚类的重要性; PME[107]将节点

从对象空间投影到相应的关系空间 , 并以统一的方式捕获一阶和二阶邻近度用于链路预测 ; 

HeteLearn[81]基于带重启的随机游走和贝叶斯个性化排名技术, 针对用户学习不同的关系权重以实现

个性化推荐. 此外, 还有部分异质网络嵌入算法基于关系学习节点表示用于下游任务. NSHE[117]基于

网络模式进行异质网络嵌入, 从而同时保留节点对和高阶信息; RHINE[118]依据结构将关系分为两类, 

分别设计模型学习节点嵌入; HeGAN[119]训练具有关系感知能力的鉴别器和生成器, 基于对抗学习得

到节点潜在分布; 基于图神经网络, HetGNN[120]利用随机游走采样固定数量的异质邻居, 并依据邻居

类型分组聚合信息. 
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3   异质网络的表示学习 

早期处理网络化数据的工作大部分基于高维稀疏向量进行矩阵分析. 然而, 现实中网络的稀疏性及其不

断增长的规模, 对此类方法产生了严峻挑战. 一种更有效的方式是: 将网络节点映射到低维向量空间中, 用

低维稠密向量来表示网络中的任意节点, 从而更加灵活地应用于不同数据挖掘任务中, 即信息网络的表示学

习[121]. 现在已有大量工作致力于同质网络的表示学习. 这些工作大多基于已有的深度模型并结合网络特征, 

学习节点或边的特征表示. 代表性模型如 DeepWalk[122], 将随机游走和 skip-gram 模型结合来学习网络节点表

示; LINE[123]在一阶邻居相似性的基础上加上二阶相似性, 从而学习对大规模稀疏网络的强区分节点表示; 

SDNE[124]借助深度自动编码器来抽取网络结构的非线性特征. 除使用网络的结构信息, 也有很多方法进一步

利用节点的内容或其他辅助信息(如文本、图像和标签等)学习更准确、更有意义的节点表示. 一些综述论文全

面地总结了这方面的工作[125,126]. 

由于异质网络的特殊性, 同质网络的表示学习方法并不能直接应用于异质网络, 主要存在两点挑战. 

 节点和边的异质性. 不同类型的节点和边代表不同的语义, 因此, 异质网络的表示学习需要将不同类

型的对象映射到不同的空间中. 此外, 如何保存每个节点的异质邻居及如何处理异质的节点序列, 也

是值得探究的问题; 

 异质网络中的丰富信息所带来的表示融合. 异质网络从多个维度刻画节点的语义, 如何有效抽取和

利用多维度信息并融合得到全面的节点表示, 也是巨大的挑战. 

异质网络表示学习兴起于最近两三年, 但是发展迅猛. 如图 4 所示: 将已有的方法大致按照浅层模型和

深层模型分类, 并简要介绍研究进展. 

 

图 4  异质网络表示学习树状分类图 

3.1   浅层模型 

为应对网络异质性带来的挑战, 部分浅层模型将其分解为较简单的网络, 分别对这些网络进行表示学习, 

然后再将信息融合起来, 达到“分而治之”的效果. 例如: HERec[12]利用元路径抽取异质网络中的多个同质网

络, 对这些同质网络进行表示学习并融合; PTE[127]将从文本构建的异质网络分解成 3 个子网——word-word 网

络、word-document 网络和 word-label 网络, 并分别学习节点向量表示; EOE[128]将学术异质网分解为单词共现

网络和作者合作网络, 对各个子网络内节点对和子网络间节点对同时进行表示学习. 上述这种先拆解再融合

的两步框架作为同质网络向异质网络的过渡产物, 常运用于异质网络表示学习的早期工作中. 后来, 研究者

逐渐意识到: 从异质网络抽取同质子图的过程中, 会不可逆地损失异质邻居所带有的信息, 从而开始探索真

正适配于异质结构的表示学习方法. 

首先出现了许多基于随机游走的方法, 以更好地刻画异质网络中的丰富语义. 随机游走作为一种经典的

图分析模型, 常用于刻画网络中节点间的可达性, 因此也被广泛用于网络表示学习中采样节点的邻居关系. 

在同质网络中, 节点类型单一, 可以沿任意的路径游走; 而在异质信息网络中, 由于节点和边关系的类型约

束, 通常采用基于元路径的随机游走模型, 从而使得采样所得节点序列不仅包含结构信息, 还蕴含相应语义. 

图 5 展示了电影异质网络中基于 UMU 等元路径进行游走的样例. 基于元路径的随机游走可以更好地抽取网

络中的结构信息和丰富语义. 例如: Metapath2vec[129]基于元路径的随机游走抽取节点结构信息, 并利用 skip- 
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gram 算法学习节点表示; HIN2Vec[130]同时考虑不同类型节点及其之间复杂多样的关系, 将网络嵌入转化为多

分类问题学习节点及元路径的表示; HINE[131]基于元路径的随机游走计算节点间的相似性, 并将其作为监督

信息指导节点嵌入; ESim[132]通过使元路径实例的概率最大化, 学习节点的向量表示; Wang 等人[133]探索了异

质网络中的幂律分布等特性, 进而基于元路径进行随机游走, 并在双曲空间中嵌入网络. 

 

图 5  电影异质网络中基于元路径的随机游走 

由于元路径是一种较为简单的线性语义捕捉工具, 部分工作改进了随机游走的方式以更全面地描述语

义. Jiang 等人[134]提出了半监督学习算法, 将网络模式分解为元图后进行随机游走; He 等人[135]提出了异质的

个性化空间随机游走, 分别学习由元路径、元图和元模式引导的节点嵌入表示; Hussein 等人[136]提出了 jump

和 stay 结合的随机游走策略, 打破了需要预先定义元路径的约束. 

此外, 有些方法从异质网络中不同的关系类型及其特点出发, 在规避元路径选择的同时学习节点嵌入表

示. RHINE[118]将异质网络中的关系分为隶属和交互两类, 并分别以不同方式建模; Li 等人[137]提出了新颖的表

示学习模型, 进一步考虑三角形和平行四边形连接结构; PME[107]基于度量学习捕获一二阶邻近度, 并提出了

自适应的损耗感知采样方法用于模型优化. 

3.2   深层模型 

近些年, 深度神经网络在计算机视觉和自然语言处理等领域取得了巨大成功. 一些工作也开始尝试利用

深度模型来对异质网络中不同类型的数据进行建模. 相对于浅层模型, 深度模型可以更好地捕捉非线性关系, 

从而抽取节点所蕴含的复杂语义信息. 我们将深层模型大致分为 4 类: 基于自动编码器、基于生成对抗网络、

基于强化学习和基于图神经网络的方法, 并介绍其代表性工作. 

基于自动编码器的模型, 旨在利用神经网络构建编码器学习节点属性表示的同时保持网络结构特性. 例

如, BL-MNE[138]分别对不同元路径下的信息进行编码, 然后再综合信息进行联合编码; SHINE[109]分别对社交

网络、情感网络和画像网络中的异质信息进行压缩编码得到特征表示, 并通过聚合函数进行融合. 基于生成

对抗网络方法的核心是, 利用生成器和鉴别器间的博弈得到鲁棒节点表示. 在同质网络中, 基于对抗思想的

方法往往只考虑结构信息, 如 GraphGAN[139]基于广度优先搜索生成虚拟节点. 而异质网络中的生成对抗模型

需要生成器和鉴别器考虑关系异质性以捕获语义信息 . 作为第一个在异质网络中应用对抗思想的模型 , 

HeGAN[119]训练具有关系感知能力的鉴别器和生成器, 并通过学习节点的潜在分布改进负采样; MV-ACM[140]

则利用生成对抗网络计算节点在不同视图中的相似性, 从而综合捕获多视图信息. 基于深度强化学习的深层

模型则主要针对元路径选择困境, 将下游任务性能作为奖励来优化整体框架, 从而在规避元路径选择的同时

学得节点表示. 例如, Qu 等人[141]将星型网络的节点表示学习转化为马尔可夫决策过程, 其动作是选择用于学

习或终止训练的特定类型链接, 状态是已选择的链接类型顺序; MPDRL[142]基于任务准确度发现长度不等的

语义丰富元路径, 并基于该元路径集合进行节点表示学习. 

近几年, 图神经网络兴起, 其核心思想是消息传递机制, 即, 将邻域信息聚合并作为消息传递给邻居节

点. 图神经网络在同质图表示学习上所展现出的强劲性能, 促使越来越多的研究者探索异质图神经网络. 与

同质图神经网络类似, 异质图神经网络的关键在于如何设计合适的聚合函数, 以捕获邻域所包含的语义. 具
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体地, HAN[13]提出了基于层次注意力机制的异质图神经网络. 如图 6 所示: 首先, 基于节点级别注意力机制聚

合邻居信息; 然后, 利用语义级别注意力机制聚合元路径信息, 从而同时考虑基于元路径的邻居之间和元路

径之间的重要性. 此外, HAHE[143]基于分层注意力机制学习每个节点的个性化元路径权重; HetGNN[120]基于

随机游走采样固定大小的异质邻居, 并根据节点类型对其进行分组编码, 最终通过组间信息融合得到节点表

示; ActiveHNE[144]提出了基于图卷积神经网络的半监督嵌入方法, 并依据不确定性和代表性采取不同的主动

选择策略, 以充分利用监督信息; NetCycle+[145]将图卷积神经网络扩展至动态异质网络中, 利用网络节点间的

深层依赖性进行推理. 

 

图 6  HAN 中的层次注意力机制[13] 

3.3   浅层和深层模型比较 

基于以上浅层和深层模型的代表性工作概述, 可以发现浅层模型主要针对异质网络的结构, 而很少利用

属性等额外信息. 可能的原因之一是: 浅层模型不易描述额外信息与结构信息的关系, 从而使得同时建模两

者较为困难. 而深层模型的学习能力更能够支持这种复杂的建模方式, 例如, 图神经网络在传播过程中自然

地整合了网络的结构和属性信息, 使其在复杂应用场景中取得更大的增益. 

然而, 浅层和深层模型各有自己的优缺点. 浅层模型缺乏非线性表示能力, 但高效且易于并行. 深层模型

有更强的表示能力, 但也容易拟合噪音且时空复杂度较高; 与此同时, 深层模型繁琐的超参调整过程也为人

所诟病. 因此, 浅层和深层模型并没有绝对的优劣. 根据具体应用场景, 灵活选择模型即可. 

3.4   与知识图谱表示学习的区别与联系 

知识图谱以图的形式表现客观世界中的常识和事实, 已成为学术界和工业界广泛使用的知识表示方式. 

而将知识图谱的表示学习与推理技术相结合, 可以给人工智能系统提供可处理的先验知识, 使其具有像人类

一样的解决复杂任务的能力. 具体地, 知识图谱表示学习为知识图谱中的实体和关系学习包含语义信息的低

维向量表示, 从而使得下游任务可以方便地提取和利用知识图谱中的信息. 传统异质网络表示学习多以拓扑

结构为出发点, 而知识图谱极为丰富的节点和链接类型, 使其难以直接应用元路径等传统异质网络挖掘方法. 

因此, 目前知识图谱表示学习的主流方法是基于三元组的. 其中最经典的是 Trans 系列模型. 以 TransE[146]为

例, 其提出头实体的向量表示加上关系的向量表示应当等于尾实体的向量表示. 基于这种约束, TransE可以同

时学得实体和关系代表的丰富语义. 更多的知识图谱表示学习工作, 建议读者参阅相关综述[147]. 

由于知识图谱作为无模式异质网络, 本质上属于异质网络范畴, 目前有一些工作尝试将二者结合. 例如: 

MPDRL[142]在知识图谱上基于强化学习发现长度不等的语义丰富元路径, 从而使得元路径这一传统异质网络

语义挖掘工具迁移至知识图谱中; RHINE[118]借鉴知识图谱的表示学习技术, 基于相连节点度差异, 将异质网

络中的关系分为隶属和交互两类, 并分别利用欧几里德距离约束和Trans模型进行学习表示. 虽然已有了初步

探索, 但两者相融仍具有相当大的挑战. 

 首先, 为了平衡效率和效果, 知识图谱表示学习方法往往忽略了网络本身的复杂结构. 这一点与传统

异质网络表示学习的关注点相违背, 因此, 将简单模式异质网络表示学习的方法迁移至复杂模式的
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知识图谱是二者融合中的最大挑战; 

 其次, 知识图谱存在本体数据模型, 同时, 基于本体和规则的推理方法经常出现. 而传统异质网络表

示学习如何将上述推理方法在语义层面予以刻画, 也是难点问题之一. 

4   应  用 

除上面讨论的基础数据挖掘任务外, 异质网络在商业、安全和医学等领域有许多实际的应用场景. 

在商业领域, 存在大量的关联数据, 因而可以构建异质网络. 与以往的网络分析相比, 利用异质网络建模

可以涵盖多类型节点及其之间的交互, 整合丰富甚至异构的信息源, 从而更全面地刻画节点特征. 其中最广

泛的应用之一是推荐, 传统的推荐算法基于协同过滤, 仅考虑用户和物品的交互信息. 然而实际的推荐系统

中, 用户与商品、店铺和朋友等存在大量的交互, 利用异质网络建模这些信息, 能够更精确地形成用户画像来

提升推荐性能. 具体地, MEIRec[14]将电子商务平台中的用户、物品和查询建模为图 7(a)所示的异质网络, 并提

出了基于元路径的异质图神经网络学习意图推荐中的用户表示; Yu 等人[88]建模了基于位置的社交网络, 并利

用贪心算法进行兴趣点组推荐; HIE[148]通过建模文字和响应模式等信息, 预测用户的个性特征; 2019 年 , 

CIKM 最佳应用论文[149]将闲鱼 APP 中的用户、商品和评论建模为二分网络, 并基于图神经网络进行垃圾评论

过滤, 从而减少其对用户选择的影响. 另一个典型例子是套现用户检测. 信用支付场景中, 套现用户具有极高

的贷款违约率, 可能引起金融风险. 常规方法是基于统计特征训练分类器, 很少充分利用用户间的交互信息, 

而实际信用支付中的丰富交互关系从多方面反映了套现用户的特征. 为此, HACUD[19]利用属性异质网络建模

蚂蚁金服信用支付中用户与商家间的交互, 如图 7(b)所示, 并基于元路径和层次注意力机制学习用户表示, 

其性能见表 3. 可以看到: 相较于原始版本的 Node2vec、Metapath2vec 和 GBDT, 综合利用节点和属性信息后

的增强版本性能均有所提升. 而 HACUD 的优越性能表明: 基于属性异质网络建模, 并利用层次注意力机制

更好地融合了场景中的有效结构和属性信息. 此外, 像 DiDi 和 Uber 这样的在线出租车平台已经影响了数亿

用户的旅行选择, 那么如何提升用户乘车体验并预测用户行程, 成为平台所关注的问题之一. 基于用户旅行

数据, PHINE[150]用异质网络建模驾驶员、乘客和位置等信息, 预测用户的乘车满意度; TDP[151]利用行程的起

止点等信息, 基于异质网络嵌入和深度神经网络来预测用户可能的短期出行. 

         

(a) 电子商务异质网络[14]          (b) 信用支付异质网络[19]             (c) HinDroid 异质网络[15] 

图 7  实际应用场景中的异质网络 

表 3  套现用户检测的 AUC 性能[19] 

算法 10 天数据集 一个月数据集

Node2vec 0.589 3 0.598 0 
Metapath2vec 0.591 4 0.600 5 

Node2vec+Feature 0.645 5 0.654 1 
Metapath2vec+Feature 0.645 6 0.655 0 

Structure2vec 0.653 7 0.664 1 
GBDT 0.638 9 0.646 7 

GBDTStruct 0.694 8 0.696 8 
HACUD 0.706 6 0.713 2 
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异质网络也被广泛用于建模网络安全问题中的复杂交互系统, 目前的工作主要针对恶意软件检测、恶意

账户检测和异常事件发现这 3 类问题. 

(1) 对于恶意软件, 传统的方法主要基于签名进行识别, 而黑客可以轻松利用代码混淆或重包装等技术

逃避检测. 对于此种情况, 2017 年, KDD 最佳应用论文不再仅利用 API 调用信息, 而是提出了

HinDroid[15]将 Android 应用程序、相关 API 及其丰富关系建模为异质网络, 如图 7(c)所示, 然后基

于不同元路径度量 Android 应用的相似性, 最终利用多核学习加权相似性来进行预测. 其具体恶意

软件检测性能见表 4, 相较于不利用交互关系的基线模型人工神经网络(ANN)、朴素贝叶斯(NB)、

决策树(DT)和支持向量机(SVM), 基于异质网络建模的 HinDroid 在各项指标上均有所提升. 基于类

似的异质网络构建方式, AiDroid[152]分类学习节点表示, 并利用深度神经网络进行恶意软件检测; 

Cyber[153]提出了对抗攻击模型 HG-Attack 和防御模型 Rad-HGC, 两者相互增强, 以提升恶意软件

检测的鲁棒性; 

(2) 基于网络特有的虚拟性、超时空性、隐蔽性和信息快速流通性等, 网络犯罪不断给社会平稳安定带

来隐患和困扰. 为检测恶意账户, Liu 等人[154]从支付宝异质子图中自适应学习嵌入表示, 并利用注

意力机制区分不同类型节点的重要性; 为识别恐怖分子, OSNE[155]将犯罪和恐怖主义活动建模为异

质网络, 利用高阶关系路径进行嵌入学习; iDetector[156]利用异质网络建模地下论坛, 基于不同元结

构表征帖子间的相关性并进行有效融合; uStyle-uID[157]利用属性异质网络建模文本和照片等, 并提

出基于书写及摄影风格识别毒品贩子; 

(3) 异常事件检测旨在发现不同模式或行为的事件. 例如: 在电影推荐系统中, 一个常评论动作电影的

用户突然评论了情感类电影, 挖掘此类异常的行为模式有利于深入分析用户的潜在兴趣. 与以往利

用属性信息和同质结构不同, Fan 等人[158]提出了同时包含实体属性和二阶结构的深度异质网络嵌入

方法, 以提高异常检测的准确性; Ranjbar 等人[159]提出了基于张量分解和聚类的异常检测方法, 用

户可以直接通过查询来检测异常实体. 

表 4  HinDroid 与其他检测模型的性能比较[15] 

模型 F1 AUC ACC TP FP TN FN
ANN 0.940 9 0.931 6 0.930 0 279 12 186 23
NB 0.902 5 0.889 1 0.886 0 264 19 179 38
DT 0.953 9 0.939 7 0.944 0 290 16 182 12

SVM 0.959 0 0.953 7 0.952 0 281 7 191 17
HinDroid 0.988 4 0.984 9 0.986 0 299 4 194 3 

医学领域同样也存在大量异质交互场景, 可以利用异质网络建模. 现有工作主要将其应用至疾病诊断和

基因分析中. 

(1) 电子健康记录(EHR)提供了患者的各种临床事件的详细记录, 但 EHR 数据高维且稀疏, 现有方法仅

考虑不同患者记录中同时发生的临床事件以获取实体嵌入, 无法捕获 EHR 包含的丰富结构和语义

信息. 因此, HeteroMed[160]使用异质网络对临床数据进行建模, 利用元路径捕获有助于疾病诊断的

重要语义. 另一个典型例子是阿片类药物使用者检测. 阿片类药物滥用成为世界最致命的流行病之

一, 许多用户愿意在 Twitter 上分享他们使用阿片类药物的经历. 为检测阿片类药物使用者, HinOPU

框架[161]利用异质网络建模 Twitter 中用户和推文间的关系, 并基于元图表征用户间的语义相关性进

行使用者预测; 

(2) 以往基因分析的方法仅关注于基因的本身特征, 忽视了与其相关的生物网络拓扑结果中所包含的

信息. 因此, PLPIHS[59]使用异质网络建模 lncRNA-蛋白质网络, 并基于 HeteSim 计算 lncRNA-蛋白

质对的相关性评分来推断其相互作用; 马毅等人[162]同样基于 HeteSim 计算致病基因间的相关性, 

并经生物实验证实了该方法在卵巢癌和胃癌预测分析中的有效性. 
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5   未来发展方向 

由于异质网络能够建模复杂交互系统, 融合丰富的语义信息, 近期出现了大量异质网络分析工作. 因而, 

本文对这一迅速发展的领域进行了综述. 除异质网络的基础知识外, 重点介绍了基于元路径的数据挖掘、异

质网络的表示学习和实际应用这 3 个方面的研究进展, 并且特别关注于近几年的发展情况. 虽然异质网络已

经应用于许多数据挖掘任务和实际场景, 但它仍然是一个年轻的、正在快速发展的研究方向. 未来值得关注

的方向如下. 

 面向多模态数据的异质网络构建与分析方法. 

异质网络可以通过融合丰富信息解决大数据的“多样性”挑战. 现有工作主要致力于对关系数据库类的结

构化数据建模, 而文本、图像和多媒体等模态数据是否也可以采用异质网络建模与分析? 目前, 已有部分工作

开始将异质网络用于文本挖掘中. 例如: HGAT[36]利用异质网络建模实体、文档和主题间的关系, 并提出了异

质图注意力网络学习短文本表示用于文本分类; Hu 等人[163]利用异质网络显式建模用户、新闻和潜在主题间的

交互, 并基于图神经网络和长短期记忆网络同时捕捉用户长短期兴趣, 从而进行个性化新闻推荐. 异质网络

建模方式在图像领域也有了初步尝试. ReGAT[164]将图像中不同的物体及其之间的空间、语义等关系建模为异

质网络, 并基于图注意力机制学习关系表示用于视觉问答. 由于结构关系同样广泛存在于多模态数据, 因此

面向多模态数据的异质网络构建与分析是值得研究的方向. 但这里存在不少研究难题. 

 首先, 利用半结构化的异质网络建模多模态数据时, 节点和边关系不明确且复杂. 例如, 视觉问答

中既有图像数据又有文本数据, 那么同一图像应如何抽取对象间的关系、不同图像间又如何通过关

系相联系、图像特征又如何与文本特征相对应等, 从多模态数据中提取合适的对象和关系, 是异质

网络建模和分析的关键; 

 其次, 异质网络表示学习和多模态数据表示学习如何有机融合、能否探索出超越元路径的多模态数

据语义挖掘及融合方法等问题, 也值得进一步研究. 

 面向复杂网络数据的异质网络分析方法. 

实际应用中的异质网络具有动态变化、规模巨大、模式丰富等特点, 需要研究真实复杂网络数据的异质

网络分析方法. 具体地: 

(1) 实际网络往往是动态异质的. 例如, 淘宝平台不断有新用户、新店铺、新商品等新节点产生, 已有

节点也在不断产生新交互, 那么对这些动态异质网络进行分析时, 重复训练耗时耗力, 因而需要研

究面向增量计算的异质网络分析方法, 以求在网络结构和属性动态变化时, 可以动态地更新预测 

结果; 

(2) 实际网络规模是巨大的. 淘宝包含亿级的用户和商品, 响应速度会较大程度地影响用户体验, 因此, 

在对大规模异质网络进行分析时, 往往对算法实时性有较高要求, 需要研究面向快速计算的异质网

络分析方法, 比如合理采样子图或离线保存关键特征等. 除优化上层算法外, 从底层架构入手、结

合硬件加速大图挖掘速度的图计算平台, 也是有前景的研究方向; 

(3) 实际网络是模式丰富的. 工业场景中构建的知识图谱是模式丰富的异质网络, 难以描述其网络模

式, 因而利用传统语义挖掘工具——元路径时, 就会涉及元路径的自动发现及约减问题. 与此同时, 

能否探索出适宜于知识图谱的语义挖掘方法、能否将其与元路径等简单语义挖掘工具融合至统一框

架中, 也是未来的方向; 

(4) 实际网络中的链接通常包含丰富的信息. 社交异质网络中的关注、转发等是有向的交互关系, 这种

有向性对于影响力分析极为重要; 推荐异质网络中的打分、评论等是有属性值的交互关系, 这种属

性信息同样有利于推荐性能的提高. 因此, 扩展现有方法以充分利用链接上的信息, 如加权元路径

等考虑链接性质的语义挖掘方法, 有望产生更准确的知识发现. 

 面向深度计算的异质网络表示学习. 

网络表示学习已成为当今的热点, 而图神经网络作为优美、有效的表示学习算法, 可以扩展至异质网络
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中. 虽然已有部分工作提出了异质图神经网络, 但与同质网络相比, 仍有许多方面亟待研究. 

(1) 异质图神经网络的内部机制. 现有异质图神经网络方法的聚合方式往往分为两种: 依据给定元路径

聚合邻居信息; 聚合直接邻居信息. 那么元路径邻居与直接邻居的信息是否有内在关联, 能否通过

某种聚合机理统一? 与此同时, 不少工作探究缓解图神经网络过拟合的方法, 那么在异质图神经网

络中是否存在过拟合, 又如何缓解? 部分工作探索同质网络中局部和全局信息的关系, 基于全局信

息的指导, 使得局部信息相似的远距离节点也拥有相似的低维表示, 那么在异质网络中, 局部信息

和全局信息的关系又是怎样的, 它们之间能否相互增益; 

(2) 异质图神经网络的鲁棒性. 最近研究表明, 图神经网络易受人为设计扰动的攻击(即对抗攻击), 因

而图神经网络面对对抗攻击的脆弱性, 使得研究者愈发关注其在安全型关键应用中的防御问题. 随

着异质网络在安全领域的应用越来越广, 如何找到异质网络表示学习中的薄弱环节, 并设计相应防

御机制以提升表示鲁棒性, 从而减弱对下游任务的决策影响, 也是值得关注的问题之一; 

(3) 异质网络表示学习的可解释性. 由于异质网络融合了丰富信息, 基于元路径等语义挖掘方法学得的

节点和关系表示拥有更强的解释性, 例如商品推荐可以依据元路径的注意力权重给出较明确的推

荐理由, 这种优越性在许多任务中还未得到很好的分析和阐述, 比如利用异质网络进行疾病诊断, 

倘若给出相应的诊断理由, 能否减小误诊的可能; 

(4) 异质网络与知识的融合. 推理能力是人工智能的核心, 与知识融合进行推理, 可以使得基于小样本

训练集得到的模型具有极强的泛化能力. 因此, 如何与知识融合产生具有推理能力的异质网络, 也

是尚待探索的方向. 

 更多的实际应用. 

实际场景中, 往往存在大量交互和丰富的信息, 因而可以很自然地利用异质网络建模. 目前, 异质网络研

究已逐步与实际相结合, 应用至电商、安全和医学等领域, 并实质提升了一些挖掘任务的性能. 这些工作为采

用异质网络解决实际问题带来了启示, 但是还有更多可利用的异质网络建模的场景尚待发掘. 例如: 软件工

程领域中, 需求单、问题单、测试样例等之间存在复杂的交互关系; 基因工程中, 物种、基因序列、编码结构

等也有不可分割的联系. 因此, 如何将异质网络分析落地, 在更多具体应用中发挥作用, 是异质网络重要的发

展方向. 
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